


















Abstract:  Big  data  has  become  a  very  frequent  research  topic,  due  to  the  increase  in  data 
availability.  In  this  introductory  paper, we make  the  linkage  between  the  use  of  big  data  and 
Econophysics, a research field which uses a large amount of data and deals with complex systems. 
Different  approaches  such  as  power  laws  and  complex  networks  are  discussed,  as  possible 








































the  initial V  letter  and  others,  like  the  Ps  proposed  by  Lupton  (2015), who  just  asks  about  the 









Rosser  1999;  Carbone  et  al.  2016).  In  this  regard,  the  use  of models, methods,  and  techniques 
available  from  the physics of complex systems, such as multifractal analysis, multiscalar analysis, 




Hidalgo  and Hausmann  2009).  This  index  provides  extensive  information  about more  than  130 
countries, making  it  possible  to  analyze  the  role  of  knowledge  in  the  production  of  goods  for 
countries’ economic growth and development. Since Solow (1956), the theory of endogenous growth 
has contributed to the understanding of how human capital influences economic growth. However, 
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of available data and the methodologies of statistical physics (Mantegna and Stanley 1999). The term 










in  finance:  autocorrelations,  long‐range  dependence,  and  non‐normal  asymptotic  distributions 
(Mantegna and Stanley 1999); assessment of financial risk and asset pricing (Bouchaud and Potters 
2003);  the  prediction  of  crises  and  market  crashes  (Sornette  2017);  and  agent‐based  modeling 
(Farmer  and Foley  2009; Lux  and Marchesi  1999),  systematic  risk,  and networks  (Battiston  et  al. 
2012a; Tabak et al. 2014; Wang et al. 2017; Wang et al. 2018). 
One of  the hot  topics of Econophysics, where  the  connection  to  financial  theory  is  closer,  is 
analysis of the efficient market hypothesis (EMH). Although the EMH was only formalized by Fama 
(1970),  this hypothesis  implying  that  the market reflects all  the available  information on  financial 
assets’ prices,  it was  formally analyzed by Bachelier  (1900) and Samuelson  (1965), among others, 
before the definition of Econophysics. Since Fama (1970), this topic has been studied greatly in the 
literature  (see Lee  2008; Titan  2015  for  reviews). On  the  basis  of  the EMH,  asset  prices may  be 
described by a random walk with this possibility being analyzed through the Hurst exponent, which 














2006;  Schinckus  2018),  this  may  now  be  changing,  with  some  economists  adopting  methods 
originating in the field of Econophysics and increasing recognition of its wide applicability in several 




that  this  discipline  is  attaining  greater  importance  in  solving  various  economic  problems.  In 
complexity, an area that has gained prominence is complex networks. 
4. Power Laws in Finance 
One  type  of  research which  has  gained  importance  in  Econophysics  is  the  investigation  of 
power laws. While some economic models and hypotheses, such as the efficient market hypothesis 
of Fama (1970) and Fama (1991) and the Black and Scholes (1973) model, have assumed that returns 
follow  a  normal  distribution,  Econophysics  has  contradicted  this  since  its  emergence:  if  the 
distribution of stock returns follows a power‐law distribution, this implies that large fluctuations in 
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stock  exchanges  can  occur. Accepting  that  financial markets  are  subject  to wide  variations  can 
contribute to mitigation of these financial instabilities or even prevent them (Pereira et al. 2017). 
The  idea  that stock  returns  follow a power‐law  format  is  recurrent  in Econophysics  (see,  for 
example, Stanley et al. 1996, Lux 1996, Mantegna and Stanley 1999, or Gabaix 2009, among many 
others). One power‐law can be defined as 𝑦 𝑘𝑥 , where k and α are constants, asymptotic values 
of a variable x,  like 𝑥 → ∞  (Newman 2005). Thus, power‐laws have played an  important role  in 
economics  to  the extent of warranting an extensive article  in  the  Journal of Economic Perspective 
(JEP),  in  which  Gabaix  (2016)  demonstrates  their  applications  in  relation  to  finance,  city  size, 
executive salaries and macroeconomics, very different subjects. 
Therefore,  power  laws  become  a  stylized  fact  in  financial  time  series,  contributing  to  the 
interpretation of  financial markets as unstable, which  is noticeable during crisis episodes  like  the 
subprime  one.  The  recognition  that  Econophysics  approaches  could  be  useful  in  the  context  of 
financial crises meant that in December 2017, the American Economic Association (AEA) hosted a 
conference on Econophysics attended by a group of physicists and economists with the intention of 
demonstrating a  little more about  this new  research  field. The positive attitude of  the AEA  is an 
important step  towards achieving understanding of  the  two areas, economics and physics, which 




At  the end of  the 1990s, with  the discovery of new network  topologies  such as small world 
(Watts  and  Strogatz  1998)  and  free  of  scale  (Barabási  and  Albert  1999),  the  study  of  complex 
networks appeared. 
The structure of a complex network is represented in the same way as a graph in a set R, which, 
in  the  case  of  networks  that  have  no  weights  in  their  connections,  is  defined  by  𝑉
 𝑣 ,𝑣 ,𝑣 , . . . , 𝑣   the nodes  (or vertices) and  𝐸 𝑒 , 𝑒 , 𝑒 , . . . , 𝑒 ,  the  edges or  connections  that 
link pairs of nodes. The numbers  𝑛 |𝑉|  and 𝑚 |𝐸|  are considered as the quantities of elements 
in  𝑉  and  𝐸, respectively (Newman 2018). 
Complex systems,  in general,  involve  innumerable elements organized  in structures  that can 
exist  or  coexist,  in  different  scales. Most  of  their main  characteristics  emerge  from  interactions 
between their constituent parts, and cannot be predicted from an isolated understanding of each of 
these parts. In this context, complex networks can be located at the intersection of graph theory and 
statistical  mechanics,  involving  several  knowledge  areas,  and  therefore  their  study  can  be 
considered as a multidisciplinary approach (Costa et al. 2007). 
It  can  also  be  highlighted  that  complex  networks  have  contributed  to  the  economy  by 
proposing new methods,  techniques  and properties  (Schweitzer  et  al.  2009).  In  this  context,  one 
research  area which  benefited  from  these  new  approaches  is  finance,  for which  network  theory 
enabled  measurement  of  the  probability  of  systemic  risk,  due  to  the  interconnections  and 
interdependence  between  the  agents  of  a  given  system  or market,  in which  the  insolvency  or 
bankruptcy of a single entity (or group of entities) can cause chain failures (Jackson 2010, 2014). In 
this  context,  Boss  et  al.  (2004)  showed  that  before  a  financial  crisis,  the world  banks’  payment 
systems were interconnected and had a probability distribution in the form of a power‐law, meaning 
that a  large part of  the  transactions  involving  those payment systems was concentrated  in a very 
small number of banks, while many others traded a smaller amount. 




An  important property of networks  is  the centrality, which quantifies  the  importance of  the 
vertices (or edges) that are in a networked system. In complex networks, there is a wide variety of 
mathematical methods and measures of centrality of vertices  that  focus on different concepts and 



















Perc 2017). Related  to  the connectivity of  the networks,  these dynamics could  imply a greater or 
lesser possibility of contagion (Gai and Kapadia 2010), which is often described in the literature. 
Complex networks have  influenced analysis  in  finance, as  in,  for example Haldane and May 
(2011), who analyzed the banking system as an ecological network susceptible to financial risks due 
to  its topology. Diebold and Yilmaz (2014), using complex networks, demonstrate that during the 
period  preceding  the  2008  crisis, markets were more  connected  and more  subject  to  instability. 
Highlighted among studies relating complex networks and the contagion effect are Gai and Kapadia 
(2010), Glasserman and Young (2015), or Acemoglu et al. (2015), who analyze the risk of financial 








increased  computational processing, made big data  and  finance very  attractive  research  areas  in 
general, of particular interest in the analysis of crisis events. 
Since  the global  financial crisis, governments around  the world have been acting  to  improve 
financial stability and reduce the risks of a highly interconnected financial system, using complexity 
to do so  (Yellen 2013). That said, complexity has been providing methods and models  that  try  to 










complex  phenomenon  (Wagner  2020),  risk  analysis  is  raised  to  another  level,  requiring  the 




or global  climate change), public health  (spread of  this or other epidemics), politics  (corruption), 
credit  (more  than  the usual default analysis,  for example,  the high university student debt  in  the 
USA),  and  energy  (the dependence  on  oil  from  regions  in  geopolitical  conflicts),  among  others. 
Therefore, there is a need for complexity to understand instability, in particular, high risks due to a 
globalized,  interconnected world with  a  large  volume  of  information.  For  all  of  these  kinds  of 
complex problems, the use of big data could be the solution to help authorities prepare for possible 
future challenges. 




a wide  set of possibilities  for academic  literature  in general and  for  the  study of  economics  and 
finance in particular. Recent studies such as Salisu et al. (2020) or Simionescu et al. (2020) show the 
possibilities of using  this measure. Certainly,  it  could also be used  in other contexts,  such as  the 




Recently, many  studies have used high‐frequency data  in  the  analysis  of  financial markets, 
which could also be explored to analyze the effects of Covid (Corbet et al. 2020). Despite the interest 
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